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La migraña ocupa el primer lugar como causa de discapacidad entre las enfermedades 
neurológicas, es la tercera causa de discapacidad en la población de menos de 50 años y 
la séptima causa de años de vida vividos con discapacidad en el mundo. Se realizó este 
estudio para construir algoritmos diagnósticos autovalidados que permitieran predecir 
con exactitud aceptable la aparición de discapacidad moderada a grave por migraña. Se 
aplicaron técnicas de minería de datos a la base de datos con la información de los 505 
pacientes con migraña diagnosticados en el estudio transversal multicéntrico del proyecto 
de cefaleas Bayamo. Se emplearon siete algoritmos (JRip, NNge, J48, Id3, Naive Bayes, 
Bayesian Logistic Regression e IBk) pertenecientes a varios paradigmas de la inteligencia 
artificial. Los algoritmos JRip y J48 predijeron el riesgo de desarrollar la discapacidad 
moderada a grave por migraña a 93.7 % y 91.8 % de los pacientes respectivamente; 
con un área bajo la curva ROC de 0,899 y 0.920. El factor más importante lo constituyó 
haber tenido más de 20 días con cefalea en los últimos tres meses, le siguieron en orden 
de importancia, la mala calidad del sueño y las cefaleas coexistentes. Se concluyó que el 
árbol de toma de decisiones y las reglas de decisión permitieron predecir el riesgo de 
desarrollar discapacidad moderada a grave por migraña. 
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ABSTRACT 
Migraine occupies the first place as a cause of disability among neurological diseases, it is 
the third cause of disability in the population under 50 years old and the seventh cause 
of years of life lived with disability in the world. This study was made to build self-
validated diagnostic algorithms that allow the prediction of moderate to severe disability 
due to migraine with acceptable accuracy. Data mining techniques were applied to the 
database with the information of the 505 patients with migraine diagnosed in the 
multicenter cross-sectional study of the Bayamo headache project. Seven algorithms 
(JRip, NNge, J48, Id3, Naive Bayes, Bayesian Logistic Regression and IBk) belonging to 
several paradigms of artificial intelligence were used. JRip and J48 algorithms predicted 
the risk of developing moderate to severe migraine disability to 93.7 % and 91.8 % of 
patients respectively; with an area under the ROC curve of 0.899 and 0.920. The most 
important factor was having had more than 20 days with headache in the last three 
months, followed in order of importance, the poor quality of sleep and coexisting 
headaches. It was concluded that the decision-making tree and the decision rules allowed 
us to predict the risk of developing moderate to severe disability due to migraine 





La migraña es una cefalea primaria recurrente crónica que afecta entre el 10 % y 18 % 
de la población mundial, ocupa el séptimo lugar entre las enfermedades más frecuentes 
del mundo y tiene un gran impacto socioeconómico, determinado tanto por la importante 
afectación laboral que ocasiona como por los elevados costes que produce en los 
sistemas de salud.1-3  
 
La migraña es una enfermedad agobiante tanto para el que la padece, para su familia y 
para la sociedad en general, ocupa el primer lugar como causa de discapacidad entre las 
enfermedades neurológicas, es la tercera causa de discapacidad en la población de 
menos de 50 años y la séptima causa de años de vida perdidos por discapacidad en el 
mundo.1, 4  
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A pesar de la elevada prevalencia y de las graves consecuencias que tiene en la vida de 
los enfermos, la migraña es una entidad poco atendida por la gran mayoría de los 
sistemas de salud en el mundo, 5 los factores asociados con el grado de discapacidad por 
esta enfermedad se han estudiado poco y no existen instrumentos que permitan predecir 
con exactitud aceptable la aparición de discapacidad por migraña en un paciente dado. 
 
La minería de datos se define como el análisis de grandes conjuntos de datos 
observacionales a fin de encontrar relaciones insospechadas y sintetizar los datos en 
formas nuevas que resulten entendibles y útiles para el propietario de los datos; 6 es por 
esto que los algoritmos de aprendizaje automatizado pueden ser usados como eficientes 
herramientas para el análisis de bases de datos y la extracción del conocimiento de su 
clasificación para resolver nuevos problemas de un dominio determinado. 
 
La minería de datos se ha empleado en varios aspectos relacionados con la migraña, 
como la identificación de genes susceptibles, 7 la identificación de pacientes con migraña 
a partir de datos administrativos 8 y la construcción de modelos de predicción de los 
ataques de migraña a partir de datos ambulatorios (temperatura de la piel, actividad 
electrodérmica, ritmo cardiaco y oximetría de pulso) recogidos de manera automática.9 
Basado en lo expresado anteriormente, la presente investigación tiene como objetivo 
crear algoritmos diagnósticos autovalidados que permitan predecir con exactitud 




Entre los años 2007 y 2009 se desarrolló en el municipio de Bayamo en la provincia 
Granma la primera fase del proyecto de cefaleas Bayamo, consistente en un estudio 
transversal multicéntrico, que permitió identificar 505 pacientes con migraña en la 
población de 18 años y más perteneciente a los policlínicos Bayamo Oeste y Comandante 
Pedro Soto Alba,10  los pacientes se diagnosticaron basados en los criterios de la segunda 
clasificación de la Sociedad Internacional de Cefaleas (SIC),11 se caracterizaron 
epidemiológica y clínicamente y se definió su grado de discapacidad en relación con la 
migraña mediante la aplicación del cuestionario MIDAS.12  
 
A la base de datos con la información el 100 % de los pacientes diagnosticados durante 
el estudio transversal se le aplicaron técnicas de minería de datos, las que forman parte 
del procedimiento de descubrimiento de conocimientos en bases de datos, conocido 
internacionalmente como proceso KDD13 (del inglés Knowledge discovery in databases). 
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PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS 
La base de datos original, creada con el paquete estadístico SPSS® se exportó a formato 
de Excel para facilitar la manipulación de la misma; se eliminaron las variables que no 
aportaban información válida o que su información había sido recodificada para crear 
variables nominales y ordinales y así facilitar el proceso de construcción de modelos y de 
interpretación de los datos.  
 
Se seleccionaron  21 variables explicativas, las cuales se identifican en el lenguaje KDD 
como “atributos”: sexo {1: masculino, 2: femenino}, procedencia {1: urbana, 2: rural}, 
estado civil {1: sin pareja estable, 2: con pareja estable}, ingestión de café {1: si, 2: 
no}, hábito de fumar {1: si, 2: no}, ingestión de alcohol {1: si, 2: no}, náuseas {1: si, 
2: no}, vómitos {1: si, 2: no}, fotofobia {1: si, 2: no}, fonofobia {1: si, 2: no}, 
ansiedad patológica (evaluada mediante la escala de ansiedad patológica) {1: si, 2: no}, 
depresión (evaluada mediante el inventario de Beck) {1: si, 2: no}, mala calidad del 
sueño (evaluado mediante la determinación del índice de Pittsburg) {1: si, 2: no}, 
cefaleas coexistentes {1: si, 2: no}, intensidad del dolor (evaluada mediante la pregunta 
B del cuestionario MIDAS) {1: ≥ 6, 2:<6}, días con cefalea en los últimos 3 meses 
(evaluada mediante la pregunta A del cuestionario MIDAS) {1: ≥20, 2: < 20}, nivel 
escolar universitario {1: si, 2: no}, trabajo intelectual {1: si, 2: no}, edad en años 
cumplidos {1: ≤ 40 años, 2: >40 años}, edad de inicio de la cefalea {1: ≤14 años, 2: > 
14 años}, abuso de medicamentos {1: si, 2: no}, y una variable dependiente 
(discapacidad moderada a grave, {1: si, 2: no}), identificada como “clase”. La base de 
datos fue exportada a un formato de texto delimitado por tabuladores y de ahí 
transformada en un archivo ARFF (del inglés Attribute Relationship File Format) como 
preparación para el uso del software WEKA 3.6.1 (del inglés Waikato Environment for 
Knowledge Analysis).6 
 
MINERÍA DE DATOS  
Reducción de datos  
A través de la herramienta WEKA se seleccionaron los atributos más relevantes. Para la 
selección del subconjunto de atributos se eligió como evaluador al algoritmo 
CfsSubsetEval, el método de búsqueda que se empleó fue Exhaustive Search y el modo 
de selección de los atributos fue el de validación cruzada decuplicada (en este método el 
90 de los datos se emplea para entrenamiento, o creación de modelos y el 10 % restante 
para la autovalidación; el proceso se repite 10 veces de forma tal que cada caso participa 
una vez como entrenamiento y otra en el grupo de validación). Este proceso dio como 
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resultado que de los 22 atributos iniciales que incluyeron la clase, quedaron 
seleccionados solo 8: náuseas, fonofobia, ansiedad patológica, depresión, mala calidad 
del sueño, cefalea coexistente, abuso de medicamentos y más de 20 días con cefalea en 
los últimos tres meses, manteniendo la clase para los próximos pasos. 
 
SELECCIÓN DE LA FUNCIÓN DE MINERÍA DE DATOS 
Se seleccionó la función de predicción pues se tiene bien definido cual es la clase y el 
objetivo primordial de la investigación es predecir el riesgo de sufrir discapacidad 
moderada a grave teniendo en cuenta los factores de riesgo que presentan los pacientes 
y sus relaciones. 
 
SELECCIÓN DE LOS ALGORITMOS A EMPLEAR 
Se emplearon siete algoritmos pertenecientes a varios paradigmas de la inteligencia 
artificial: 6 algoritmos para identificar reglas de decisión (JRip y NNge), algoritmos para 
creación de arboles de predicción (J48 e Id3), algoritmos basados en técnicas bayesianas 
(Naive Bayes y Bayesian Logistic Regression) y algoritmos basados en instancias u 
holgazanes (IBk). Los algoritmos finalmente seleccionados fueron el árbol de decisiones 
J48 (algoritmo clasificador que genera un árbol de decisión, lo que permite extraer reglas 
de predicción para todas las clases, teniendo en cuenta atributos que pueden estar 
presentes o no indistintamente para cada clase) y el generador de reglas de decisión 
JRip, debido a que alcanzaron los mejores resultados predictivos y una excelente área 
bajo la curva. Para todos estos algoritmos en las opciones de prueba se utilizó el método 
de validación cruzada decuplicada. 
 
RESULTADOS 
En la figura 1 se observa que el algoritmo J48 generó un árbol de decisión de tamaño 51: 
25 nodos y 26 hojas (reglas), de ellas 13 para la clase 1 (con discapacidad moderada a 
grave por migraña) y 13 para la clase 2 (sin discapacidad moderada a grave por 
migraña). Este algoritmo clasificó correctamente 464 instancias de 505 (91.8 %), con un 
error absoluto medio de 0.105 y un área debajo de la curva para ambas clases de 0.920, 
una tasa de positivos verdaderos 0,848 y 0,949 para las clases 1 y 2 respectivamente y 
precisión adecuada tanto para la clase 1 (0,877) como para la clase 2 (0,936). 
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Fig.  Árbol de decisiones basado en el algoritmo J48. 
 
Instancias clasificadas correctamente: 464 - 91,9 % 
Instancias clasificadas incorrectamente: 41 - 8,1% 
Estadístico Kappa: 0,8045 
Área bajo la curva ROC: 0,920      
 
El factor más importante lo constituyó haber tenido más de 20 días con cefalea en los 
últimos tres meses, al constituir el nodo principal del árbol, le siguieron en orden de 
importancia, la mala calidad del sueño y las cefaleas coexistentes. 
 
Mediante la aplicación del algoritmo JRip se generaron 19 reglas de decisión 
autovalidadas que permitieron clasificar correctamente el 93.7 % de las instancias con un 
error absoluto medio de 0,09, un área bajo la curva de 0,899 para ambas clases y tasa 
de positivos verdaderos de 0,861 y 0,932 para las clases 1 y 2 respectivamente, así 
como precisión adecuada tanto para la clase 1 (0,844) como para la clase 2 (0,94) (tabla 
1). Por ejemplo, si un paciente tiene más de 20 días con cefalea en los tres meses 
previos, mala calidad del sueño, fonofobia y abusa del consumo de medicamentos para el 
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dolor, entonces tiene una probabilidad del 100 % de tener discapacidad moderada a 
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Tabla. Reglas de decisión obtenidas mediante el algoritmo JRip. 
 
Regla de decisión Prob* 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Mala calidad del sueño = 1) y (Cefalea coexistente = 1) y 
(Abuso de medicamentos = 1) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Depresión = 1) y (Cefalea coexistente = 1) y (Náuseas = 
1) y (Ansiedad = 2) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Ansiedad = 1) y (Cefalea coexistente = 1) y (Náuseas = 
1) y (Mala calidad del sueño = 2) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (Mala calidad del sueño = 1) y (>20 días con cefalea = 1) y (Cefalea coexistente = 1) y 
(Depresión = 1) y (Fonofobia = 2) Entonces Clase=1 
1,0 
 
Si (Mala calidad del sueño = 1) y (>20 días con cefalea = 1) y (Fonofobia = 1) y (Abuso de 
medicamentos = 1) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (Fonofobia = 1) y (>20 días con cefalea = 1) y (Ansiedad = 1) y (Náuseas = 2) 
Entonces Clase=1 
1,0 
Si (Mala calidad del sueño = 1) y (Cefalea coexistente = 1) y (Náuseas = 1) y (>20 días 
con cefalea = 2) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Fonofobia = 1) y (Depresión = 1) y (Cefalea coexistente = 
1) y (Náuseas = 2) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Fonofobia = 1) y (Ansiedad = 1) y (Cefalea coexistente = 
1) Entonces Clase=1 
0,83 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Fonofobia = 1) y (Ansiedad = 1) y (Depresión = 2) y 
(Mala calidad del sueño = 1) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Fonofobia = 1) y (Cefalea coexistente = 1) y (Mala calidad 
del sueño = 2) y (Abuso de medicamentos = 2) Entonces Clase=1 
0,80 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Ansiedad = 1) y (Abuso de medicamentos = 1) y 
(Depresión = 2) y (Mala calidad del sueño = 1) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (Depresión = 1) y (Abuso de medicamentos = 1) y (Cefalea coexistente = 1) y 
(Ansiedad = 1) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Mala calidad del sueño = 1) y (Depresión = 2) y (Náuseas 
= 2) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Depresión = 1) y (Fonofobia = 1) y (Mala calidad del 
sueño = 2) y (Náuseas = 2) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (Náuseas = 1) y (Ansiedad = 1) y (>20 días con cefalea = 1) y (Abuso de 
medicamentos = 1) Entonces Clase=1 
0,70 
Si (Depresión = 1) y (Fonofobia = 1) y (Mala calidad del sueño = 2) y (Náuseas = 1) y 
(Cefalea coexistente = 2) y (Ansiedad = 1) Entonces Clase=1 
1,0 
Si (>20 días con cefalea = 1) y (Mala calidad del sueño = 1) y (Ansiedad = 1) y (Náuseas 
= 1) y (Fonofobia = 2) Entonces Clase=1 
1,0 
Si no se cumplen esas condiciones, entonces Clase=2 0,96 
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Instancias clasificadas correctamente: 473- 93.7 % 
Instancias clasificadas incorrectamente: 32- 6.3 % 
Estadístico Kappa: 0,8447  
Número de reglas generadas: 19 




En esta investigación se obtuvieron, mediante técnicas de minería de datos, dos 
herramientas autovalidadas útiles para predecir la discapacidad moderada a grave por 
migraña, de interpretación sencilla, fáciles de aplicar, que permiten con una exactitud 
adecuada hacer predicciones sobre la aparición de grados altos de discapacidad y en 
consecuencia de grandes necesidades de tratamiento en un paciente dado. Tanto el árbol 
de toma de decisiones obtenido mediante el algoritmo J48 como las reglas de decisión 
obtenidas mediante el algoritmo JRip tuvieron tasas elevadas de positivos verdaderos 
para ambas clases, por lo que la probabilidad de que clasifiquen erróneamente a 
pacientes con discapacidad mínima a ligera dentro del grupo de pacientes con 
discapacidad moderada a grave es muy baja.  
 
Es importante destacar que, aunque los algoritmos empleados no permiten identificar el 
valor exacto de cada uno de los factores de riesgo de discapacidad, las herramientas 
obtenidas son adecuadas ya que se basan en las complejas interacciones que se 
producen entre dichos factores, llegan, en el caso del algoritmo J48 a establecer 
relaciones jerárquicas entre ellos. La posición de las variables en el árbol está en relación 
con la importancia que se ha dado en la literatura internacional a determinados factores 
vinculados a la discapacidad por migraña como la cantidad de días con cefalea en los 
últimos tres meses, 14 la mala calidad del sueño, 15 las cefaleas coexistentes, 16 la 
fonofobia17 y la depresión, 18 entre otros.19-21 
 
Las herramientas propuestas tienen varias ventajas: son simples y de fácil aplicación, 
están constituidas por ocho parámetros clínicos, fáciles de obtener en cualquier nivel del 
sistema nacional de salud donde se encuentre el paciente y poco costosos; por otra 
parte, estas herramientas se derivan del análisis de los datos de 505 pacientes con 
migraña diagnosticados en un entorno poblacional, por lo que sus resultados se pueden 
extrapolar al resto de los pacientes con migraña de Cuba. Es importante señalar que es 
necesario comprobar la utilidad clínica de ambos instrumentos en otras poblaciones de 
pacientes migrañosos y demostrar su efectividad y eficiencia. 
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La ausencia en la literatura nacional y extranjera de escalas de predicción del riesgo de 
discapacidad por migraña impidió la comparación con la sensibilidad, la especificidad, el 
valor predictivo positivo y el costo económico de las herramientas propuestas.  
Se concluye que, en la presente investigación, mediante la aplicación de técnicas de 
minería de datos se obtuvieron un árbol de toma de decisiones y reglas de decisión que 
permitieron predecir el riesgo de desarrollar discapacidad moderada a grave por migraña. 
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